






















of  infection. The  reviewed COVID‐19 CLDs  consistently exhibit  certain  complexity patterns,  for 
example, they contain a higher number of two‐ and three‐element feedback loops than comparable 
random  networks. However,  they  fall  short  in  representing  linear  complexity  such  as multiple 
causes and effects, as well as cascading  impacts. We also discuss good practices for creating and 







administered,  the daily number of new COVID‐19 cases worldwide  is still around  the 
500,000 mark, and the daily number of deaths  is close to 10,000 as of late July 2021 [1]. 
Furthermore, various new mutations  of  the virus,  an uneven distribution  of vaccines 
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consider  in  isolation,  creating a  shared understanding of  the problem and  identifying 
potential leverage points [7,8]. 





system  thinking  tool  used  both  inside  academia  and  for  communicating  with 




which  case  an  increase/decrease  of  the  state  of  the  impacting  component  leads  to  an 
increase/decrease of the state of the impacted component, or negative, in which case an 
increase/decreases of the state of the impacting component leads to the opposite change 
of  the  state  of  the  impacted  component,  i.e.,  a decrease/increase. CLDs  are useful  for 
formalizing mental models of individuals and groups, rapid identification of the possible 
drivers  of  the  considered  system’s  dynamics,  and  communicating  feedback  and 
archetypal structures  in  the considered system  [20]. CLDs can be used as a standalone 
qualitative modeling tool or as a step toward developing a quantitative simulation, e.g., a 
system dynamics model [21]. 
This  paper  aims  to  review  the  state‐of‐the‐art  studies  that  construct  CLDs  to 
investigate  the  impact  of  the  COVID‐19  pandemic  on  a  broader  human–society–
environment system. This review intends to formulate methodological as well as applied 
insights. Methodologically, our analysis provides observations (a) on what seems to be a 




(a),  (b), and  (c) can be useful  for  future CLD developers  for benchmarking  their work 
against the state‐of‐the‐art, for positioning and focusing their research, and for increasing 




review as well as key methods  for  the analysis of  the selected CLD set  is described  in 
Section  2.  In  Section  3, we  present  the  results  of  the  analysis  of  the  selected  studies 
including  a  summary  of  the  selected papers  and  their  scope  (Section  3.1),  analysis  of 
commonly  and  rarely  used  concepts  across  the  reviewed  CLDs  (Section  3.2),  basic 





To  identify  relevant  studies,  first, we  conducted  a  formal  literature  search  in  the 
Scopus database using the following search query: 






models,  e.g.,  [22],  or  on  a  too‐narrow phenomenon,  e.g.,  [23]  focusing  on  the  routine 








Scopus  and  the Google  Scholar database  added  four more works  containing  relevant 
CLDs—one  journal paper,  two preprints, and one blog post. Ultimately,  eight  studies 
satisfying  the  scope  of  our  review were  selected  for  a  detailed  analysis.  These  eight 
publications are summarized in Table 1. 
Table 1. Reviewed studies (sorted by date of publication, ascending). 



















































a number of  approaches  from  the graph  theory.  Indeed,  a CLD  can be  considered as a 
directed  graph  (a digraph)  determined  by  its  adjacency matrix  𝐴 𝑎 , 𝑖, 𝑗 1,… ,𝑛 , 
where  𝑎 1/𝑎 1  if component  𝑖 makes a positive/negative impact on  𝑗  and  𝑎
0  if  𝑖   has no  link  into  𝑗 ; here,  𝑛   is  the  total number of  components  in  the  considered 
system [27]. We compute and compare basic network statistics for the CLDs under review, 
including  the number of nodes  and  links,  as well  as  the  average node degree,  i.e.,  the 
average total number of the incoming and outgoing links associated with a node. We further 
analyze the dependence of links on the CLD size across the reviewed CLDs. 
Fourth,  in Section  3.4,  for  each CLD, we  compute  the  statistics of  the number of 
incoming  and  outgoing  links  associated with  a  node  (in‐  and  out‐degree). Using  the 
Frederic Vester’s approach that was originally suggested in [28] and further developed by 
other  authors  in  [29],  we  identify  active  components  (drivers)  and  passive  (most 
impacted)  components  of  a CLD  as  nodes  that  have  a high number  of  outgoing  and 
incoming  links,  respectively.  Components  with  high  number  of  both  link  types  are 
regarded as critical hubs in the corresponding CLDs. 













































































In  this  section, we  discuss  similarities  and  differences  between  the  components 
included in the CLDs by the authors of the reviewed studies. All eight CLDs accounted 
for  the  magnitude  of  the  infection  spread,  and,  in  addition,  studies  [4,13,15,16] 
distinguished  between  the  number  of  actually  infected  people  and  diagnosed  cases 
(“Certified infections rates”1 vs. “Infectious population” [4], “Number of positive tests” 
vs. “Infected population”  [13], “Diagnosed” vs. “Infected”  [15] and “Number of  cases 
detected”  vs.  “Number  of  infectious  people”  [16]);  studies  [14,15]  additionally 
distinguished between  symptomatic and asymptomatic virus  carriers. Six out of  eight 


















also  highlighted  only  in  two  papers  (“Development  of  vaccines”,  “Production  with 
promising  but  not  yet  certified  vaccine”,  and  “Availability  of  vaccines“  [4]  and 
“Vaccination”  [15]), while  [4]  is  the only study which accounts  for  the role of research 
institutions  (“Research  institutes  mobilisation”).  Some  issues  that  are  generally 
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considered  important  factors  for  the spread of COVID‐19 and  its  impact,  for example, 
social and economic inequality [35,36], are absent in all reviewed CLDs. 





links,  and  the  average  node  degree  across  the  eight  reviewed  CLDs.  CLDs  vary 














hence a higher average node degree—conceivably due  to a  larger heterogeneity of  the 
views involved in the CLD construction [31]. 
Table  4.  Comparative  statistics  of  graph  representations  of  the  reviewed  CLDs.  The  CLD 
highlighted in italics is an outlier in terms of average degree. 




(Wicher, 2020)  21  37  3.52 
(Bradley et al., 2020)  21  34  3.24 
(Sahin et al., 2020)  38  88  4.63 
(Bahri, 2020)  24  42  3.50 
(Tonnang et al., 2020)  50  91  3.64 
(Klement, 2020)  25  42  3.36 
(Kontogiannis, 2021)  78  125  3.21 
(Zięba, 2021)  17  32  3.77 
Mean  34  61  3.61 











is  useful  to  identify  active  and  passive  components,  as  well  as  critical  hubs  in  the 
corresponding  CLD  [28].  Active  components  have  a  substantial  influence  on  other 
components of the system; changes in such components often trigger significant changes 
in  the  entire  system, hence  such  components  are  often  referred  to  as drivers. Passive 
(impacted) components tend to be sensitive to changes in other parts of the system. They 
can serve as indicators of the reaction of the system to a change, while they usually have 













quotient  (APQ),  i.e.,  the  ratio of  its out‐degree  to  the  in‐degree. As “truly” active and 
passive components, for the further analysis, we select only those candidate active/passive 
components which  have APQs  greater/smaller  than  one.  Furthermore, we  determine 
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critical hubs6 as  components  that have a high product of out‐ and  in‐degrees. Table 5 
summarizes the definitions used. 
Table 5. Classification of system components following Vester. 
  Active  Passive  Critical Hubs 
Out‐degree  In the top decile  Any  Not in the top decile  In the top decile 
In‐degree  Any  In the top decile  Not in the top decile  In the top decile 
Product of in‐degree and out‐degree  Any  Any  In the top decile  In the top decile 
Active/passive quotient  >1  <1  Any  1 
Across eight CLDs, two to seven components are classified as active7. A higher out‐
degree  acts  as  an  indicator of  a higher  importance of  the  component.  In  all  reviewed 
papers, except [15], the magnitude of the infection spread expressed in terms of “Number 
of  infected  people”  [26],  “Infectious  population”  [4],  “Number  of  positive  tests”  [13], 
“Confirmed cases” [12], “Perceived number of infectious people” [16], or, more generally, 
“Seriousness of  the COVID  crisis”  [2]  is  a  very  important  active  component with  the 
highest or second‐highest out‐degree. In both studies, where the infections are the second‐
ranked,  the  active  component with  the  strongest  influence  is  “(Policy)  interventions” 
[12,13]. Government measures, “Lockdowns” and “Government  imposed  restrictions”, 







active  components  in  their  corresponding  CLDs.  “Economic  activities”  [12]  and 
“Economic  pressure”  [4]  as well  as  “Unemployment”  [15]  also  appear  as  important 




[2],  expressed  as  “Perceived  seriousness  of  COVID  crisis”;  of  [12,13],  expressed  as 
“(Anxiety), panic and fear”; and of [16], expressed as “Public outrage”. At the same time, 
“Chance of getting infected” has the highest in‐degree in the CLD by [26]. The CLDs of 







fraction”  [4],  “Total  demand”  [15],  and  “Business  closures”  [12]  among  the  passive 
components  in  the corresponding CLDs. Finally,  influence of  the pandemic on mental 









Systems 2021, 9, 65  9  of  17 
 
 
At  the  same  time,  our  analysis  of  in‐  and  out‐degree  distributions  (Figure  S1  in 









active  components  aggregated  across  the  reviewed  studies,  concepts  in  green  circles  denote 
aggregated passive components, and concepts in yellow circles denote aggregated critical hubs. 
3.5. Structural Complexity: Motifs 
To measure how  the  reviewed CLDs  reflect  system  complexity beyond  the basic 
network statistics and to obtain insights regarding the degree to which a CLD represents 





graphs and compared  it with  the actually observed number of motifs  in  the  reviewed 
CLD. As a measure of motif prevalence, we chose a difference between the observed motif 
count and  the corresponding expected value  [31]. To be able  to compare among CLDs 
which have different number of components and links, we standardize both the observed 
and  expected  numbers  of  motifs  using  the  mean  and  standard  deviation  of  the 
corresponding ensemble of random graphs (i.e., we compute z‐scores) [31]. Therefore, the 
motif differences are measured in the number of standard deviations (Figure 3). 





demonstrated  a  lower  prevalence  of multiple  effects  (with  the  exception  of  [12])  and 







prevalence  and  the  date  of  its  publication,  i.e., more  recent CLDs  do  not  necessarily 
contain more complex causal structures than the early maps. 
 
























































































useful  source  of  unique  knowledge  and  insights  to  address  wicked  problems  [41]. 
Information on the workshop participants (can be anonymized) and other workshop details 
is useful  for the readership  to fully appreciate what  the CLD represents. Using a coding 
procedure  that  formally  translates participant statements  into elements of a CLD can be 
recommended [42]. Another way to develop a CLD can be desk research. According to the 
descriptions provided,  in  six out of  eight  reviewed papers,  the  authors used  their own 
mental models complemented by literature reviews to produce their CLDs. 
We argue that a comprehensive description of the system’s components (and ideally 







[13]  includes  a  “#  of  positive  tests”→“COVID‐19  deaths”  link  and  no  “Infected 
population”→“COVID‐19 deaths” link. We find that this is not completely straightforward, 
and as readers, we would appreciate a justification of this choice. 
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Using  colors  and  other  ways  to  evince  the  CLD  structure  often  improves  its 
comprehensibility  [43]. Among  the eight  reviewed papers,  three papers mark subsystems 
within the considered systems: [12,13] highlight different subsystems using areas of different 
colors  and  [15]  highlights  links  in  different  subsystems  using  different  colors11.  Both 
approaches seem to be helpful for better reading of the CLDs to which they were applied. 
Furthermore,  [4]  uses  different  colors  to  highlight  system  archetypes, which  are 
commonly encountered combinations of reinforcing and balancing feedback loops, often 
leading to an undesired behavior of the considered system [44,45]12. This study, along with 










model  and  identify  potential  leverage  points  [46,47].  CLDs  can  contain  thousands  of 
feedback loops [48], however, it is often enough to discuss the most essential ones which are 
relevant to the problem at hand. Moreover, it has been proposed that the CLD dynamics are 
largely  driven  by  a  relatively  small  subset  of  feedback  loops,  namely,  a  Shortest 
Independent Loop Set (SILS) introduced by [27] is defined as a “set of shortest loops which 
are necessary to fully describe the feedback loop complexity of the model” [49]. 




which  helps  readers  to  follow  the  authors’  argumentation.  Moreover,  [4,26]  give 
distinctive names to their loops, as suggested by [20], to increase the understanding of the 
function of each loop. In terms of feedback loops visualization, all studies except for [16] 
label  the  discussed  feedback  loops  in  their  CLDs,  which  helps  in  following  the 
corresponding discussion in the paper. The commonly accepted labelling style is to use 
either “RX”, “BX”, or just “X”, where “X” is the identificatory (number) of the analyzed 




the  challenges which make  the COVID‐19  pandemic  a wicked  problem.  This  type  of 
analysis shows the capability of systems thinking to be of particular use to make a step 












the most affected  elements  (Section 3.4)  can be useful  for  future CLD developers and 













realistic  and  useful  for  decision making  [22].  The most  essential  system  components 
identified in this review can guide the choice of variables in models. 
Our insights in this part can also be useful for policy makers. The analysis of drivers 
(Section  3.4)  can  indicate  candidate  leverage  points  for  the mitigation  of  the  adverse 







because  the CLD developers  regarded  three  to  four  links per node  as  an  appropriate 
















effects  as  more  abstract  and  distant  phenomena  than  causes,  as  suggested  by  the 
construal‐level  theory  [54].  These  observations  can  be  useful  for CLD  developers  for 
benchmarking their analysis as well as for researchers generally focusing on complexity 
and systems thinking. 
Fourth,  our  observations made  in  Section  3.6  on  good practices  of development, 
presentation and analysis of CLDs can be helpful for future CLD developers. In terms of 
CLD development, we  suggested  that  a detailed description  of  the design procedure 
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do not distinguish  stocks and  flows, which, along with  the  feedback  structures, are  the 








promote  critical  thinking  [53]  and  show how deeply  the pandemic affects  all areas of 
human activity and that there is no easy “silver bullet” to solve this wicked problem [55], 
thus  calling  for  a  transdisciplinary  approach.  We  suggest  that  building  more 




a  panacea  for  addressing  a  complex  policy  issue,  CLDs  should  ideally  be  used  in 
combination with other methods and models to provide reliable policy advice. 
Supplementary  Materials:  The  following  are  available  online  at 
www.mdpi.com/article/10.3390/systems9030065/s1. Table S1. Concepts used in the reviewed CLDs; 
Figure S1. Distributions of in‐ and out‐degrees for each reviewed CLD. 
Author  Contributions:  Conceptualization,  N.S.  and  E.R.; methodology,  N.S.  and  E.R.;  formal 
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